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Abstract— This paper shows the comparison of two methods used to solve the tuning of a PID controller.
The tuning of this controller is not always so trivial and easy to find, with many tabulated methods being used
and requiring a longer time to perform the calculations. To optimize this problem, computational methods are
used to find an optimized tuning response on a considerable computational time scale. The objective of this
work is the comparison of two computational metaheuristic tools: the Particle Swarm Optmization (PSO) and
the Chaotic Particle Swarm Optimization (CPSO). The comparison of these two will show the efficiency of the
CPSO in relation to the PSO, showing that it is able to correct some defects of the PSO in relation to being
stuck in the minimum local of the function and thus managing to find the response of the function in relation to
all its domain (global minimum). In addition, this work makes use of two cost functions, one usually used and
another one proposed by this paper, and defining which one will have a better answer regarding the stability of
controller gains and the response of the plant.

Keywords— Particle Swarm Optmization, Chaotic Particle Swarm Optimization, tuning, PID, control ac-
tion.
Resumo— Este artigo mostra a comparagao de dois métodos utilizados para resolver a sintonia de um con-

trolador PID. A sintonia de tal controlador nem sempre é tao trivial e facil de se achar, sendo que muitos
métodos tabelados sdo utilizados e requerem um tempo maior para a realizagdo dos cdlculos. Para otimizar esse
problema, sao utilizados métodos computacionais para encontrar uma resposta otimizada de sintonia em uma
escala de tempo computacional considerdavel. O objetivo deste trabalho é a comparagao de duas ferramentas
computacionais metaheuristicas: o Otimizagao por Enzame de Particulas (PSO) e o Otimizagdo por Enzame
de Particulas Cadtico (CPSO). A comparacdo desses dois mostrard a eficiéncia do CPSO em relacdo ao PSO,
mostrando que aquele é capaz corrigir alguns defeitos do PSO em relacao a ficar limitado aos minimos locais da
funcdo, e assim conseguindo achar a resposta da funcdo em relacdo a todo seu dominio (minimo global). Além
disso, o trabalho faz a utilizacao de duas funcGes custo, uma usualmente usada e outra proposta por esse artigo,
e definindo qual terd uma melhor resposta em relagao as estabilidades dos ganhos do controlador e a resposta da
planta.

Palavras-chave— Otimizacao por enxame de particulas, Otimizagdo por enxame de particulas cadtico, sin-
tonia, PID, agao de controle.

1 Introducao

sao substituidos por controladores Proporcional-

O controlador Proporcional Integrativo Deriva-
tivo, PID, é uma técnica de processo que tem sido
utilizada em industrias de sistemas de controle de-
vido ao seu desempenho robusto e praticidade no
manuseio. Entretanto, a sintonia desse controla-
dor pode ainda ser considerada um desafio, alguns
o ajustam pelo método de tentativa e erro e outros
utilizam os métodos convencionais, tais como: mé-
todo de Ziegler-Nichols, método de Cohen-Coon,
método de Chien-Hrones-Reswick (CHR), entre
outros (Astrom and Hégglund, 1995). Esses méto-
dos sao calculados a partir de tabelas e nem sem-
pre garantem uma sintonia desse controlador.

Em muitas situagoes, os controladores PID

Integral, PI, em que a parte de agao derivativa é
retirada, sacrificando o desempenho e a eficiéncia
da operacao, por um processo rapido e facil de
sintonizar (Torres et al., 2017).

Diante desse contexto, devem-se utilizar mé-
todos mais eficazes que possam garantir uma sin-
tonia satisfatoria. Os métodos de otimizagao po-
dem ser a resposta para tal problemdtica, uma
vez que esses algoritmos sao eficazes para proble-
mas computacionais. Esses métodos se adaptam
ao problema e por conseguinte buscam e conver-
gem para solugoes consideradas como étimas du-
rante um tempo computacional aceitavel.

Diferentes métodos de otimizagao sao utiliza-
dos para a sintonia desse controlador. Pode-se



citar como exemplo a Otimizacao por Enxame de
Particulas, PSO (Particle Swarm Optimization),
Evolugao Diferencial, DE (Differencial Evolution),
entre outros.

Em Yanzi Miao et al. (2015) é utilizado o PSO
para a sintonizagao de um controlador PID. Nesse
trabalho héd o melhoramento do algoritmo para
encontrar os ganhos do controlador.

J4 em de Andrade et al. (2013) hd a compara-
¢ao entre os métodos tradicionais por tabelamento
e o PSO, provando que o método computacional,
ou seja o PSO, é melhor para a sintonizagao.

Em Senkerik et al. (2014) hd uma comparagao
do algoritmo DE em relacao ao PSO para a sin-
tonia de um controlador PID, sendo adicionado,
em cada algoritmo, o Gerador de Numero Pseu-
doaleatério Criptograficamente Seguro (CPRNG)
gerando assim um aspecto caético e, consequen-
temente, sdo ampliadas as buscas do dominio dos
algoritmos . Em Nie et al. (2016) utiliza uma Oti-
mizacdo Adaptativa de Enxame de Particulas do
Caos (ACPSO) para a sintonizagao de um contro-
lador PID, mostrando que essa melhoria sobre o
PSO é capaz de resultados robustos e eficientes.

Com o intuito de facilitar o processo de traba-
lho das industrias em sintonizar o controlador, até
mesmo poupando tempo de trabalho calculando os
ganhos do controlador, esse estudo apresenta uma
aplicagao do algoritmo CPSO, na sintonia de um
controlador PID da malha de nivel de uma planta
didatica, sendo que esse método serd comparado
ao algoritmo PSO para verificar a eficadcia de um
em relagdo ao outro ao determinar os parametros
do controlador.

Além disso, esse estudo aplica uma funcdo
custo diferente dos trabalhos citados anterior-
mente, os quais utilizam apenas os indices de de-
semprenho do controlador (Nie et al., 2016). Essa
fungao custo tem por objetivo corrigir o erro so-
bre a planta de uma forma a garantir os melhores
valores possiveis para os ganhos garantindo a es-
tabilidade do sistema.

Os dados utilizados nesse projeto foram obti-
dos de uma planta didatica que foi alvo de estudo
por (de Andrade et al., 2013). Eles serviram de
base para comparagao entre os algoritmos, mos-
trando a capacidade do CPSO convergir de uma
forma mais eficaz para a sintonia do controlador
na planta.

A organizacao do restante do artigo estd como
se segue. A Secdo 2 abordard alguns conceitos da
fundamentagao tedrica, a Secao 3 abordard a me-
todologia e efetuard uma analise do desempenho,
a Secao 4 apresenta os resultados obtidos e a Segao
5 conclui o estudo.

2 Fundamentacgao Tedrica

2.1 Planta

A planta de controle e os seus respectivos dados
foram obtidos de de Andrade et al. (2013). Trata-
se de uma planta didatica industrial modificada da
fabricante FESTO, a qual possui quatro malhas
de controle: temperatura, pressao, nivel e vazao
(Almeida, 2012).

A planta pode ser vista na Figura 1, em que o
CompactRIO é o controlador da planta, a bomba,
centrifuga é o atuador do sistema de controle e
a valvula de disturbio é responsavel por inserir
distirbios no sistema.

-_-..

Malha de Controle

Valvula de
distarbio

Figura 1: Planta da malha de controle.

A funcao de transferéncia dessa malha em sin-
tonia com o controlador PID é dada por:

2.677¢—9-41s
Gls) = =505 11 (1)

2.2  Particle Swarm Optimization PSO

O método PSO trata de uma metaheuristica ba-
seada nos padroes de comportamento da natu-
reza. As particulas consideradas pelo algoritmo se
comportam como passaros a procura de alimento
ou do local de seus ninhos, utilizando o apren-
dizado préprio (particulas) e o aprendizado do
bando (enxame) trocando informagdo entre eles.
O algoritmo de PSO engloba conceitos simples
requerendo apenas operadores matematicos sim-
ples. Apesar de classificado como evoluciondrio,
nao apresenta a caracteristica de sobrevivéncia do
mais apto ou a utilizacao de operadores genéticos
como o cruzamento e a mutagao.

No PSO tem-se um espaco delimitado de
busca. Neste espaco busca-se uma solucao candi-
data a partir de uma populacao de solugoes can-
didatas, denominada particulas, fazendo-se uso de
parametros matematicos que determinam a posi-
cao e a velocidade de tais particulas.



O movimento de cada particula depende da
sua melhor posigao encontrada e a da posigao glo-
bal do restante das particulas. O movimento das
particulas é distribuido aleatoriamente no espaco,
cada uma possuindo uma posicao e velocidade in-
dividuais. A velocidade proporciona o desloca-
mento da particula em busca de um melhor de-
sempenho (Rao, 2009).

pialt] = pialt — 1] + vialt — 1] (2)

Sendo p;4[t] a posigdo no instante t e v;q[t —1]
a velocidade da particula no instante ¢ — 1.
A expressao do PSO é dada por:

vialt + 1] = w - vig[t] + @1 - rand;a (P35 [t] — pialt])
+®; - rand;qe (pift [t] — pialt])

3)

Em que w é o coeficiente de inércia, ®; é o
quanto a particula confia em sua prépria experi-
éncia e 5 é o quanto a particula confia em sua
vizinhanca. Esses coeficientes podem ser obtidos
por intermédio de conhecimento empirico ou pelo
conhecimento de detalhes do problema em que se
estd trabalhando.

O conhecimento da melhor posicdo encon-
trada por qualquer particula no conjunto é adicio-
nada a velocidade de todas as particulas, criando
um componente que ird na direcao desta particula.

Se piq > pgfft[t] entao viglt] = wviglt — 1] —

rand - Po

Se pia < pht[t] entdo viglt] = vialt — 1] +

rand - g

A funcao rand gera os valores pseudo-
aleatdrios normalizados entre [0,1]. E ®3 ¢é a cons-
tante de intensidade de deslocamento (melhor po-
sigao global).

O célculo da velocidade da melhor posigao en-
contrada pela particula individual é dada por:

Se pig > pgfft[t] entdao viglt] = vig[t — 1] —

rand.®q

Se pig < pgﬁft[t} entdao viglt] = wiglt — 1] +

rand.®q

Em que ®; é a constante de intensidade de
deslocamento (melhor posi¢ao da particula).

A Figura 2 apresenta o fluxograma de imple-
mentagido do algoritmo (Eberhart et al., 1996).
Cada um dos passos serao explanados a seguir.

Criar
enxame

inicial

Velocidade inicial
aleatodria

H

Define-se
pbst/gbest incial

A 4

Fitness

Atualiza posicao e
velocidade

Novo
pbest/gbest
melhor

Atualiza
pbest/gbest

Solugao
(gbest)

Critério de
parada

Figura 2: Algoritmo do PSO.

1. Inicializar a populacao de particulas com po-
sicoes e velocidades aleatérias no espaco D
dimensional;

2. Avaliar a aptidao de cada uma das particulas;

3. Comparar o valor obtido da particula ¢ com
pbest. Se o valor for melhor, atualizar pbest

com o novo valor;

4. Comparar o valor obtido com o melhor valor
global gbest. Se for melhor, atualizar gbest

com o novo valor;
5. Atualizar a velocidade da particula;
6. Atualizar a posicao da particula;

7. Repetir os passos 2-6 até que algum critério
de parado seja alcangado. Neste caso o cri-
tério de para é o nimero de épocas do al-
goritmo, ou seja, o nimero de vezes que o
algoritmo deverd ser compilado.

2.8 Chaotic
CPSO

Paticle Swarm Optimization -

O CPSO é um método de otimizagao que consiste
em uma melhoria do algoritmo PSO. Tal método



utiliza agentes cadticos para ampliar as areas de
busca desse algoritmo.

Utilizando como base a Teoria do Caos
(Lorenz, 1993), o CPSO é um método que tem
como base os mapas cadticos os quais sao feitos a
partir de equagoes matemaéticas de sistemas dina-
micos que sao altamente sensiveis as condigoes ini-
ciais. Pode-se citar como exemplo o mapa cadtico
logistico (May, 1976), considerado um dos mapas
mais simples em relagdo aos demais existentes. O
fundamento desse mapa é uma Equagao 4, que
descreve o crescimento populacional

Tpt1 = rZn(l — xp), (4)

em que z, a populagao de iteragdo n e r é o po-
tencial biético. Dependendo do valor de r a po-
pulacdo pode atingir diferentes estdgios: estével,
extinta ou cadtico.

Para esse trabalho, é necesséario que a popula-
¢ao descrita atinja o estagio cadtico, portanto foi
escolhido uma valor para r igual 4.

A Figura 3 representa uma parte do mapa caé-
tico logistico, em que os valores dessa funcao fo-
ram normalizados entre 0 e 1.
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Figura 3: Mapa cadtico logistico.

A utilizagdo da dindmica caética no PSO sur-
giu para corrigir a area de busca desse algoritmo.
Ampliando essa area, o algoritmo nao fica preso
nos minimos locais, ele possui uma ampla regiao
de busca e assim podendo achar a resposta global
em uma quantidade menor de iteragoes.

3 Anadlise de Desempenho

A dificuldade de sintonizar um controlador estd
na obtencao dos ganhos. Portanto os algoritmos
foram utilizados nessa parte do estudo.

A Figura 4 representa o digrama de blocos
da malha de controle, em que G.(s) é o controla-

dor PID e Gp(s) é o objeto controlado. O bloco
PSO/CPSO é o algoritmo que serd trabalhado so-
bre os parametros de ganho do controlador.

R(s) E(s) U(s) Y(s)
+ Ge(s) = Gp(s) >
I Critério de
PSO/CPSO desempenho
computacional

Figura 4: Diagrama de blocos da malha de con-
trole.

Os dois algoritmos foram construidos utili-
zando o software MATLAB® . Para isso deve-se
definir uma funcao custo para a utilizagao dessas
metaheuristicas. Tal fungao, representado pela
Funcao 5, depende de duas parcelas de minimi-
zagdo: uma baseada no indice desempenho ITAE
(Integral of Time multiplied by Absolute of the
Error) que é uma medida quantitativa do desem-
penho de um sistema indicado para reduzir a con-
tribuigao de grandes erros inicias no valor da inte-
gral de desempenho. E a outra parcela dedicada
a minimizar a acao de controle (u.(t)) do sistema,
por meio do célculo da variancia do vetor da agao
de controle:

T
Frysto = W1 (/0 t|e(t)|dt> +Wavar(u.(t)). (5)

As ponderacoes, que sao representadas por
Wi e Wy, sao atribuidas a cada parcela da equa-
Gao.

A Tabela 1 contém os parametros usados na
implementacao dos algoritmos.

Tabela 1: Parametros CPSO.

Parametros

Iteragoes 30
Populacao 20
Coeficiente de Inércia | 0.75

Cbl (§ CDQ 2

Velocidade méxima 5
Velocidade minima -5

Wi 1

Wy 2




A implementagao do algoritmo CPSO foi re-
alizada da mesma forma que a implementagao do
algoritmo PSO, porém ao invés de usar a fungao
aleatéria rand do MATLAB®), substituiu-a por

linhas de cédigo utilizando o mapa cadtico logis-
tico.

4 Resultados

Para garantir uma melhor comparagao entre os
procedimentos utilizados, foram realizadas cinco
repeticoes com cada algoritmo, sendo que a me-
lhor reposta obtida sera apresentada com os grafi-
cos: convergéncia dos ganhos, resposta de degrau
e acao de controle. As demais iteracoes serdo ana-

lisadas somente com o grafico da convergéncia da
funcao custo.
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Figura 5: Convergéncia dos Ganhos.

O gréfico da Figura 5 mostra os ganhos pro-
porcional (Kp), derivativo (Kd) e integrativo (Ki)
de cada algoritmo simulado (PSO e CPSO), nota-
se que convergéncia do ganho derivativo do CPSO
foi mais rapida que do PSO.
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Figura 6: Resposta Degrau.

O grafico da Figura 6 correspondente a con-
vergéncia do degrau unitario dos dois algoritmos
utilizados, que possuem uma diferenca minima em
relagdo ao custo minimo (custo,,q,) da reposta de-
grau. J& em relagao ao custo maximo (customaz ),
os dois possuem a mesma curva.
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Figura 7: Agdo de Controle.

Na Figura 7 pode-se averiguar que a acao de
controle do CPSO, representado pela linha verme-
lha, é menor que o PSO, representado pela linha
preta.

O gréfico representado na Figura 8 mostra a
convergéncia do resultado da fungao custo, em que
é visivel que a resposta dada pelo CPSO é melhor
do que o PSO, pois o CPSO nao ficou preso em mi-
nimos locais, portanto ele conseguiu achar o me-
lhor global em um niimero menor de iteragoes. Ja
o PSO ficou preso diante de varios minimos locais
até achar o minimo global, porém isso demorou
mais iteracoes.
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Figura 8: Convergéncia da funcao custo.

As Tabelas 2 e 3 mostram as demais simula-

¢oes feitas com os algoritmos PSO e CPSO, res-
pectivamente. Elas indicam em que momento os



algoritmos atingiram um valor préximo do espe-
rado, e em qual iteragao esse valor foi atingido.

Tabela 2: Simulagoes PSO.

PSO
Simulacao | Funcao Custo | Iteracao
1 26.9864 25
2 26.9199 4
3 27.8780 30
4 26.7562 17
5 26.7562 17
Tabela 3: Simulagdes CPSO.
CPSO
Simulacao | Fungao Custo | Iteragao
1 26.8238 16
2 26.9047 3
3 26.9505 2
4 26.8983 3
5 26.8933 3

O ntmero maximo de iteragoes realizadas pe-
los algoritmos foi 30, tanto para o PSO como para
o CPSO. Pode-se observar que o CPSO convergiu
com menos iteracoes.

Além disso, deve-se levar em consideragao que
fungao custo proposta pelo trabalho gerou os gra-
ficos representados pelas Figuras 5, 6, 7 e 8. J&
os graficos representados pelas Figuras 9, 10 e
11 correspondem a fungao custo citado em (Nie
et al., 2016), funcao a qual possui somente a par-
cela ITAE em seu célculo.
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Figura 9: Convergéncia dos Ganhos.
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Figura 11: Funcao custo: agao de controle.

Verifica-se que os ganhos nao convergiram de
uma forma que garantisse uma estabilidade direta
no controlador, isso ¢ refletido no grafico que mos-
tra a curva da resposta degrau, que antes de con-
vergir possui um overshoot indicando que a planta
sofreu oscilagoes durante o periodo de transitério,
atingindo a estabilidade no regime permanente.

J& a func@o custo proposta pelo trabalho, e
apresentada na Figura 6, o qual utiliza a variancia
da acdo de controle mais o ITAE, mostra a con-
vergéncia dos ganhos garantindo que a resposta
degrau atinge a estabilidade de uma forma mais
suave, sem overshoot, nao havendo indicios de os-
cilacoes até atingir o regime permanente.

5 Conclusoes

A proposta desse trabalho foi mostrar a eficiéncia
do CPSO sobre o PSO para sintonizar os para-
metros de um controlador PID e apresentar uma
funcéo custo que estabilize o controlador de uma
forma mais rdpida e melhorada. Sendo assim, o
CPSO mostra-se mais eficiente para a sintoniza-
¢ao do controlador PID, apresentando maior pre-



cisdo e eficdcia devido ao seu tempo computacio-
nal. Além disso sua eficiéncia também se da pelo
fato de possuir uma convergéncia para a solugao
global em uma quantidade menor de iteragoes, nao
ficando muito preso em solugoes locais, assim nao
possui uma convergéncia prematura tornando-se
mais robusto.

A funcao custo proposta por este estudo con-
verge os ganhos do controlador de uma forma me-
lhor, com isso o sistema atinge a estabilidade sem
overshoot.
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